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摘要
终身学习为构建通用智能体提供了一条颇具前景的路径：智能体在整个生
命周期中持续学习、不断适应。图像与文本领域的传统终身学习问题，主要
涉及实体和概念等陈述性知识的迁移；决策场景的终身学习（LLDM）则
不同，还需要迁移动作与行为这类程序性知识。为推进 LLDM 研究，我们
提出 LIBERO——一个面向机器人操作的终身学习新基准。LIBERO 聚焦
LLDM 的五个核心研究议题：1) 如何高效迁移陈述性知识、程序性知识或
二者的混合；2) 如何为 LLDM 设计有效的策略架构与 3) 有效的算法；4)
终身学习器对任务顺序的鲁棒性；5) 模型预训练对 LLDM 的影响。我们
开发了一条可扩展的程序化生成流水线，原则上能生成无穷多的任务；为
便于基准评测，我们用它构建了四个任务套件（共 130 个任务），用于研究
上述议题。所有任务都配有高质量的人类遥操作演示数据，以支持样本高
效的学习。大量实验带来了若干有启发、甚至出人意料的发现：顺序微调
的前向迁移表现优于现有终身学习方法；没有一种视觉编码器架构能在所
有类型的知识迁移上都占优；朴素的监督预训练反而可能拖累智能体在后
续 LLDM 中的表现。2

1 引言
打造能胜任广泛任务的通用智能体，是机器学习的长期目标。多任务学习 [10] 是一种途径，
但它计算开销大，也难以适应持续的变化。终身学习 [65] 则把学习过程摊到智能体的整个
生命周期，更为可行：既利用已有知识加速新任务的学习（前向迁移），也用新学到的知识
回头改进旧任务的表现（后向迁移）。
本文为 AI 辅助翻译版本，仅供学习交流；引用请以英文原文为准：arXiv:2306.03310。
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2代码与数据集见项目网站 https://libero-project.github.io。

37th Conference on Neural Information Processing Systems (NeurIPS 2023) Track on Datasets and
Benchmarks.
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图 1: 上：LIBERO包含四个程序化生成的任务套件：LIBERO-Spatial、LIBERO-Object
与 LIBERO-Goal 各含 10 个任务，分别考察空间关系、物体、任务目标三类知识的迁移；
LIBERO-100 含 100 个任务，考察多类知识相互纠缠时的迁移。下：我们在 LIBERO 上
研究 LLDM 的五个核心议题。

终身学习文献的主体集中在视觉或语言任务上，研究智能体如何迁移关于实体和概念
的陈述性知识 [7, 40]；而决策任务中的知识迁移研究得还很少——那里陈述性知识与程序性
知识（关于如何做事的知识）混在一起。设想一个场景：机器人先学会了从冰箱取出果汁，
学过新任务之后却失手了。原因可能是忘了果汁或冰箱的位置（陈述性知识），也可能是忘
了怎么开冰箱门、怎么抓稳果汁（程序性知识）。对这种复杂的知识迁移，我们至今缺少系
统、定量的分析手段。

为填补这一空白，本文提出仿真基准 LIBERO（LIfelong learning BEnchmark on
RObot manipulation tasks），支持对决策场景的终身学习（LLDM）开展系统研究。理想
的 LLDM 试验台，应让智能体在一组不断扩充、彼此共享概念与动作的多样任务上持续学
习。LIBERO 靠一条程序化生成流水线满足这一要求：任务取自机器人操作场景，彼此共
享视觉概念（陈述性知识）与交互行为（程序性知识），数量可以无限扩充。

为便于基准评测，LIBERO 从人类日常活动 [22] 取材，生成 130 个语言条件机器人操
作任务，编成四个套件，分别考察四种分布偏移：物体类型、物体空间摆放、任务目标，以
及三者的混合（图 1 上排）。LIBERO 可伸缩、可扩展，为机器人操作中的终身学习研究量
身设计。所有 130 个任务均配有高质量的人类遥操作演示数据，以支持高效学习。

我们在 LIBERO 上开展了一项初步研究，考察 LLDM 的五大议题（图 1 下排）：1)
不同类型分布偏移下的知识迁移；2) 神经架构设计；3) 终身学习算法设计；4) 学习器对任
务顺序的鲁棒性；5) 如何在 LLDM 中利用预训练模型。实验覆盖多种策略架构与多种终
身学习算法，从中得到若干有启发、甚至出人意料的观察：

1. 策略架构设计与终身学习算法同等关键。Transformer 架构比循环神经网络更擅长
抽象时序信息；视觉信息丰富（如物体种类多）的任务适合 Vision Transformer，以
程序性知识为主的任务则更适合卷积网络。
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2. 我们评测的终身学习算法虽能有效防止遗忘，但论前向迁移，普遍不如顺序微调。
3. 实验显示：用预训练语言模型嵌入语义丰富的任务描述来充当任务标识，效果不比
直接用任务 ID 好。

4. 在大规模离线数据集上做朴素的监督预训练，反而可能对学习器在 LLDM 下游的
表现产生负面影响。

2 背景
本节介绍问题表述并说明论文关键术语。

2.1 机器人学习的马尔可夫决策过程

机器人学习问题可表述为有限时间范围的马尔可夫决策过程：M = (S,A, T ,H, µ0, R). 其
中 S 和 A分别为机器人的状态空间和动作空间。µ0 为初始状态分布，R : S×A → R为奖励
函数，T : S ×A → S 为转移函数。本工作采用稀疏奖励设置，以目标谓词 g : S → {0, 1}替
换 R。机器人的目标是学习策略 π 以最大化期望回报：maxπ J(π) = Est,at∼π,µ0 [

∑H
t=1 g(st)].

2.2 机器人终身学习问题

在机器人终身学习问题中，机器人用单一策略 π 依次学习 K 个任务 {T 1, . . . , TK}。假设 π

以任务为条件，即 π(· | s;T )。每个任务 T k ≡ (µk
0 , g

k) 由初始状态分布 µk
0 和目标谓词 gk

定义。3假设所有任务的 S,A, T ,H 相同。至第 k 个任务 T k，机器人目标是优化

max
π

JLRL(π) =
1

k

k∑
p=1

[
E

spt ,a
p
t∼π(·;Tp), µp

0

[ L∑
t=1

gp(spt )

]]
. (1)

终身学习的一个关键特征是，智能体在学习任务 T k 时无法访问之前的 k − 1 个任务。
终身模仿学习 由于稀疏奖励强化学习的挑战，我们考虑实际可行的替代设置：用户

为序列中的每个任务提供小规模演示数据集。记 Dk = {τki }Ni=1 为任务 T k 的 N 条演示。
每条 τki = (o0, a0, o1, a1, . . . , olk)，其中 lk ≤ H。ot 为机器人的感觉输入，包括感知观测及
机器人关节和夹爪的状态信息。实践中，观测 ot 往往不满足马尔可夫性。沿用部分可观测
MDP 的做法 [25]，我们用聚合的观测历史表示 st，即 st ≡ o≤t ≜ (o0, o1, . . . , ot)。由此定义
终身模仿学习问题，目标与式 (1) 相同。训练时以行为克隆 [4] 优化如下替代目标函数：

min
π

JBC(π) =
1

k

k∑
p=1

E
ot,at∼Dp

[ lp∑
t=0

L
(
π(o≤t;T

p), apt
)]

, (2)

其中 L 为监督学习损失（如负对数似然损失），π 为高斯混合模型。类似地，假设在学习 T k

时，数据集 {Dp : p < k} 不完全可用。

3 LLDM 的研究问题
我们阐述 LLDM 的五大研究问题，它们激发了 LIBERO 的设计和我们的研究。

(T1) 不同类型知识的迁移 要完成诸如将番茄酱放在篮子里的盘子旁这样的任务，机
器人必须理解番茄酱的概念、盘子/篮子的位置以及如何放置番茄酱。一般而言，机器人操
作任务需要多种类型的知识，失败原因也就难以定位。我们在第 4.2 节介绍四个任务套件：

3论文全篇，上标/下标用于索引任务/时间步。
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图 2: LIBERO 的程序化生成流程：从大规模人类活动数据集 Ego4D (1) 提取行为模板，
用以生成任务指令 (2)；基于任务描述，选择场景并生成 PDDL 描述文件 (3)，指定物体和
布局 (A)、物体初始配置 (B) 和任务目标 (C)。

三个套件用于研究空间关系、物体概念和任务目标知识的解耦迁移，一个套件用于研究混合
知识类型的迁移。

(T2) 神经网络架构设计 LLDM 的一个重要研究问题是如何设计有效的神经网络架
构来抽象多模态观测（图像、语言描述和机器人状态），以及在学习新任务时仅迁移相关知
识。

(T3) 终身学习算法设计 给定策略架构，确定为 LLDM 应用什么学习算法至关重
要。具体来说，LLDM 按序学习的特性意味着：即使每一步只有轻微遗忘，逐步累积也可
能让执行彻底失败。因此，终身学习算法的设计是 LLDM 中的一个开放研究领域。

(T4) 对任务顺序的鲁棒性 任务课程已知会影响策略学习 [6, 48]。然而，现实中的机
器人往往无法选择首先遇到哪个任务。因此，良好的终身学习算法应对不同的任务顺序具有
鲁棒性。

(T5) 预训练模型的使用 在实践中，机器人部署前很可能已在工厂用大规模数据集预
训练过 [28]。然而，预训练是否能以及如何有益于后续的 LLDM 仍不完全明确。

4 LIBERO

本节介绍 LIBERO 的组件：源源不断生成新任务的程序化流程（第 4.1 节）、用于基准测
试的四个任务套件（第 4.2 节）、五个算法（第 4.3 节）和三个神经网络架构（第 4.4 节）。

4.1 任务的程序化生成

LLDM 研究需要系统方法创建新任务，维持任务多样性。LIBERO 采用三步程序化生成新
任务：1) 从人类活动的语言注解中提取行为模板，基于模板生成自然语言描述的采样任务；
2) 基于任务描述指定初始物体分布；3) 用与语言指令一致的命题公式指定任务目标。我们
的生成流程基于 Robosuite [76]，这是一个提供无缝集成的模块化操作仿真器。图 2 展示
了使用该流程创建任务的示例，下面逐一阐述各个组件。

行为模板与指令生成 人类活动是任务的丰富来源，可激发并生成大量操作任务。我
们选择大规模活动数据集 Ego4D [22]，包含具有语言注解的丰富日常活动。我们提取其中
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的语言描述并做预处理，总结出一批常用语言模板；再结合仿真器中可用的物体，用模板生
成一组自然语言形式的任务描述。例如，从模板「Open ...」可生成指令「Open the drawer
of the cabinet」。

初始状态分布 (µ0) 为指定 µ0，我们首先采样与所提指令中物体/行为相匹配的场景
布局。例如，对于指令打开柜子的顶部抽屉并将碗放入，选择厨房场景。随后，µ0 的细节
使用 PDDL 语言生成 [43, 63]。具体地，µ0 包含物体类别及其放置信息（图 2-(A)）和初
始状态（图 2-(B)）。

目标规范 (g) 基于 µ0 和语言指令，我们使用谓词合取指定任务目标。谓词包括描述
物体属性的一元谓词（如 Open(X) 或 TurnOff(X)）和描述物体间空间关系的二元谓词（如
On(A, B) 或 In(A, B)）。目标规范的 PDDL 表示示例见图 2-(C)。当所有谓词验证为真时
仿真终止。

4.2 任务套件

虽然第 4.1 节的流程支持生成无限数量的任务，我们为基准测试提供固定的任务集合。
LIBERO包含四个任务套件：LIBERO-Spatial、LIBERO-Object、LIBERO-Goal和
LIBERO-100。前三个套件精心设计以区分陈述性和程序性知识的迁移（如 (T1) 所述），
LIBERO-100 则是 100 个任务的套件，涉及相互纠缠的知识迁移。

LIBERO-X LIBERO-Spatial、LIBERO-Object 和 LIBERO-Goal 各包含 10
个任务4 并设计用于研究关于空间信息（陈述性）、物体（陈述性）和任务目标（程序性）的
可控知识迁移。具体地，LIBERO-Spatial 的所有任务都要求机器人在同一组物体中把碗
放到盘子上，但场景里有两个一模一样的碗，区别只在位置或与其他物体的空间关系。因此，
要完成 LIBERO-Spatial，机器人需要持续学习并记住新的空间关系。LIBERO-Object
中，每个任务要求机器人拾取并放置一种不同的物体。因此，要完成 LIBERO-Object，机
器人需要持续学习并记住新的物体类型。LIBERO-Goal 中的所有任务共享相同的物体和
固定的空间关系，但任务目标不同。因此，要完成 LIBERO-Goal，机器人需要持续学习
关于动作和行为的新知识。更多细节见附录 C。

LIBERO-100 LIBERO-100 包含 100 个任务，涉及多样的物体交互和多样的运动
技能。本文将 LIBERO-100 分为 90 个短时程任务（LIBERO-90）和 10 个长时程任务
（LIBERO-Long）。LIBERO-90 作为预训练的数据来源 (T5)，LIBERO-Long 用于终身
学习算法的下游评估。

4.3 终身学习算法

我们实现三个代表性的终身学习算法以促进 LLDM 的算法设计研究。具体地，我们实现
经验回放（ER） [13]、弹性权重巩固（EWC） [33] 和 PackNet [41]。选择这些方法是因
为它们分别对应终身学习的基于记忆、基于正则化和基于动态架构的方法。此外，先前研
究 [69] 发现它们是最先进的方法。除这三个方法外，我们还实现了顺序微调（SeqL）和多
任务学习（MTL），分别作为终身学习算法的下界和上界。更多算法细节见附录 B.1。

4.4 神经网络架构

我们实现三个视觉-语言策略网络——ResNet-RNN、ResNet-T 和 ViT-T，集成视觉、时
序与语言信息以支持 LLDM。任务的语言指令用预训练 BERT 嵌入 [19] 来编码。ResNet-

410 个任务的套件足以观测到灾难性遗忘，同时保持计算效率。
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RNN [42] 使用 ResNet 作为视觉骨干编码逐步视觉观测，使用 LSTM 作为时序骨干处理编
码视觉信息序列。语言指令一方面经 FiLM 方法 [50] 融入 ResNet 特征，一方面并入 LSTM
的输入。ResNet-T 架构 [75] 采用类似的基于 ResNet 的视觉骨干，但使用 Transformer 解
码器 [66] 作为时序骨干处理 ResNet 输出（视觉令牌的时序序列）。语言嵌入作为独立令牌
与视觉令牌一起输入 Transformer。ViT-T架构 [31]（广泛用于视觉-语言任务），使用 Vision
Transformer (ViT) 作为视觉骨干，Transformer 解码器作为时序骨干。语言嵌入在 ViT 和
Transformer 解码器的输入中分别作为独立令牌处理。所有时序骨干为每个决策步骤输出潜
向量。我们使用基于高斯混合模型（GMM）的输出头计算操作的多模态分布 [8, 42, 68]。最终，
机器人通过从输出分布采样末端执行器动作的连续值来执行策略。图 6 展示了三个架构。

对于所有终身学习算法和神经网络架构，我们使用行为克隆（BC） [4] 训练单个任务
的策略（见式 (2)）。BC 的策略学习足够高效，我们因此能在有限计算资源下研究终身学习
算法。训练 BC 时，为生成任务套件中的每个任务提供 50 条高质量演示轨迹。演示由人类
专家通过 3Dconnexion Spacemouse 遥操作采集。

5 实验
针对第 3 节提出的五个研究课题，我们做了初步实证研究。下文先介绍评估指标，再分析
LIBERO 的实证结果，详细实验配置见附录 D。本研究围绕以下研究问题展开：

Q1：不同架构/终身学习（LL）算法在特定分布偏移下表现如何？
Q2：神经网络架构对 LLDM 中知识迁移的影响程度如何，不同架构是否具有可辨识的特
殊能力？
Q3：监督终身学习中的现有算法在 LLDM 任务上表现如何？
Q4：语言嵌入对 LLDM 中知识迁移的影响程度如何？
Q5：不同 LL 算法对 LLDM 任务顺序的鲁棒性如何？
Q6：监督预训练能否提升 LLDM 的下游终身学习性能？

5.1 评估指标

我们使用三个指标：FWT（前向迁移） [20]、NBT（负后向迁移）和 AUC（成功率曲线下面
积）。所有指标基于成功率计算，文献表明这比训练损失更可靠 [42]（详见附录 E.2）。NBT
越低性能越好，FWT 越高学习越快，AUC 越高综合表现越优。令 ci,j,e 为智能体的成功率：
学过 i− 1 个前序任务后，当前任务 i 学习 e 轮（e ∈ {0, 5, . . . , 50}）时在任务 j 上的表现。
令 ci,i 为任务 i 上所有评估轮次的最高成功率（即 ci,i = maxe ci,i,e）。找出首次达到任务 i

最佳性能的轮次 e∗i（即 e∗i = arg mine ci,i,ei = ci,i），并假定对所有 e ≥ e∗i，有 ci,i,e = ci,i。
5 对于不同任务 j ̸= i，定义 ci,j = ci,j,e∗i。三个指标定义如下：

FWT =
∑

k∈[K]

FWTk

K
, FWTk =

1
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∑
e∈{0...50}

ck,k,e

NBT =
∑

k∈[K]

NBTk

K
, NBTk =

1

K − k

K∑
τ=k+1

(
ck,k − cτ,k

)
AUC =

∑
k∈[K]

AUCk

K
, AUCk =

1

K − k + 1

(
FWTk +

K∑
τ=k+1

cτ,k
)

(3)

5实际上，由于学习的方差性，智能体在任务 i 上的性能可能不单调递增。我们保留各轮次（{e}）
中保存的最佳检查点，视同智能体在 e∗i 后停止学习。
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图 3 给出这些指标的可视化。

图 3: LLDM 的评估指标。

5.2 实验结果

下文给出实证结果，逐一回答上述研究问题。所有算法、策略架构和任务套件的完整结果详
见附录 E.1。
策略神经网络架构研究（Q1、Q2） 表 1 报告智能体在四个任务套件上使用三种不

同神经网络架构的终身学习性能。展示 ER 和 PackNet 的结果，因为这两个方法在所有
任务套件上表现最优。

Policy Arch.
ER PackNet

FWT(↑) NBT(↓) AUC(↑) FWT(↑) NBT(↓) AUC(↑)

LIBERO-Long （长时程任务）
ResNet-RNN 0.16 ± 0.02 0.16 ± 0.02 0.08 ± 0.01 0.13 ± 0.00 0.21 ± 0.01 0.03 ± 0.00
ResNet-T 0.48 ± 0.02 0.32 ± 0.04 0.32 ± 0.01 0.22 ± 0.01 0.08 ± 0.01 0.25 ± 0.00
ViT-T 0.38 ± 0.05 0.29 ± 0.06 0.25 ± 0.02 0.36 ± 0.01 0.14 ± 0.01 0.34 ± 0.01

LIBERO-Spatial（空间任务）
ResNet-RNN 0.40 ± 0.02 0.29 ± 0.02 0.29 ± 0.01 0.27 ± 0.03 0.38 ± 0.03 0.06 ± 0.01
ResNet-T 0.65 ± 0.03 0.27 ± 0.03 0.56 ± 0.01 0.55 ± 0.01 0.07 ± 0.02 0.63 ± 0.00
ViT-T 0.63 ± 0.01 0.29 ± 0.02 0.50 ± 0.02 0.57 ± 0.04 0.15 ± 0.00 0.59 ± 0.03

LIBERO-Object（物体任务）
ResNet-RNN 0.30 ± 0.01 0.27 ± 0.05 0.17 ± 0.05 0.29 ± 0.02 0.35 ± 0.02 0.13 ± 0.01
ResNet-T 0.67 ± 0.07 0.43 ± 0.04 0.44 ± 0.06 0.60 ± 0.07 0.17 ± 0.05 0.60 ± 0.05
ViT-T 0.70 ± 0.02 0.28 ± 0.01 0.57 ± 0.01 0.58 ± 0.03 0.18 ± 0.02 0.56 ± 0.04

LIBERO-Goal（目标任务）
ResNet-RNN 0.41 ± 0.00 0.35 ± 0.01 0.26 ± 0.01 0.32 ± 0.03 0.37 ± 0.04 0.11 ± 0.01
ResNet-T 0.64 ± 0.01 0.34 ± 0.02 0.49 ± 0.02 0.63 ± 0.02 0.06 ± 0.01 0.75 ± 0.01
ViT-T 0.57 ± 0.00 0.40 ± 0.02 0.38 ± 0.01 0.69 ± 0.02 0.08 ± 0.01 0.76 ± 0.02

表 1: 使用 ER 和 PackNet 的三种神经网络架构在四个任务套件上的性能。结果为三组随
机种子的平均值，报告均值与标准误。最佳性能用粗体标注，如果相对其他架构的改进在统
计上显著（双尾 Student t 检验，样本量相等、方差不等，p = 0.05），则用 紫色标注。

7



发现：首先，ResNet-T 和 ViT-T 显著优于 ResNet-RNN，说明 Transformer 在时
间维度更优。其次，架构的效果取决于底层算法。用 PackNet 时，ResNet-T 与 ViT-T
无显著差异（LIBERO-Long 除外）；用 ER 时，ResNet-T 在大多数任务套件上超过
ViT-T。当网络充分时，ViT在多物体视觉信息上优于 ResNet（LIBERO-Object的MTL
结果为证）。架构设计需兼顾空间与时间信息的处理。

终身学习算法研究（Q1、Q3） 表 2 报告三个终身学习算法的性能，以及 SeqL 和
MTL 基线。所有实验使用 ResNet-T，它是三种策略架构中性能最优的。

Lifelong Algo. FWT(↑) NBT(↓) AUC(↑) FWT(↑) NBT(↓) AUC(↑)

LIBERO-Long（长时程） LIBERO-Spatial（空间）
SeqL 0.54 ± 0.01 0.63 ± 0.01 0.15 ± 0.00 0.72 ± 0.01 0.81 ± 0.01 0.20 ± 0.01
ER 0.48 ± 0.02 0.32 ± 0.04 0.32 ± 0.01 0.65 ± 0.03 0.27 ± 0.03 0.56 ± 0.01
EWC 0.13 ± 0.02 0.22 ± 0.03 0.02 ± 0.00 0.23 ± 0.01 0.33 ± 0.01 0.06 ± 0.01
PackNet 0.22 ± 0.01 0.08 ± 0.01 0.25 ± 0.00 0.55 ± 0.01 0.07 ± 0.02 0.63 ± 0.00
MTL 0.48 ± 0.01 0.83 ± 0.00

LIBERO-Object（物体） LIBERO-Goal（目标）
SeqL 0.78 ± 0.04 0.76 ± 0.04 0.26 ± 0.02 0.77 ± 0.01 0.82 ± 0.01 0.22 ± 0.00
ER 0.67 ± 0.07 0.43 ± 0.04 0.44 ± 0.06 0.64 ± 0.01 0.34 ± 0.02 0.49 ± 0.02
EWC 0.56 ± 0.03 0.69 ± 0.02 0.16 ± 0.02 0.32 ± 0.02 0.48 ± 0.03 0.06 ± 0.00
PackNet 0.60 ± 0.07 0.17 ± 0.05 0.60 ± 0.05 0.63 ± 0.02 0.06 ± 0.01 0.75 ± 0.01
MTL 0.54 ± 0.02 0.80 ± 0.01

表 2: 三个终身学习算法与 SeqL 和 MTL 基线在四个任务套件上的性能对比，策略固定
为 ResNet-T。结果为三组随机种子的平均值，报告均值与标准误。最佳性能用粗体标
注，如果相对其他算法的改进在统计上显著（双尾 Student t 检验，样本量相等、方差不等，
p = 0.05），则用 紫色标注。

发现： 我们观察到一系列对 LLDM 算法设计研究可能有价值的发现：1) SeqL 在所
有任务套件上的 FWT 都最高。这出人意料——它意味着我们考察的终身学习算法实际上
都在损害前向迁移；2) PackNet 在 LIBERO-X 上优于其他终身学习算法，在 LIBERO-
Long 上却被 ER 明显反超，主因是前向迁移偏低。这印证了动态架构方法擅长防遗忘；但
PackNet 把网络切分成多个子网络，学习单个任务的有效容量随之变小，我们据此推测它
的容量不足以学好 LIBERO-Long；3) EWC 不如 SeqL，说明损失项上的正则化反而会
拖累智能体在 LLDM 问题上的表现（见附录 E.2）；4) 作为重放类方法的 ER 在所有任务
套件上都稳健。

语言嵌入作为任务标识的研究（Q4） 为探究语言嵌入在 LLDM 中的作用程度，
对比同一终身学习器使用四种不同预训练语言嵌入的性能。选择 BERT [19]、CLIP [52]、
GPT-2 [53] 和任务 ID 嵌入。任务 ID 嵌入通过将“Task 5”这类字符串输入预训练 BERT
模型生成。

发现： 从表 3 可见，包括任务 ID 嵌入在内，各语言嵌入之间没有统计上的显著差异。
我们认为，原因是句子嵌入的作用近似词袋，仅足以区分不同任务。鉴于各嵌入无显著差异，
我们默认采用 BERT 嵌入。
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Embedding Type Dimension FWT(↑) NBT(↓) AUC(↑)

BERT 768 0.48 ± 0.02 0.32 ± 0.04 0.32 ± 0.01
CLIP 512 0.52 ± 0.00 0.34 ± 0.01 0.35 ± 0.01
GPT-2 768 0.46 ± 0.01 0.34 ± 0.02 0.30 ± 0.01
Task-ID 768 0.50 ± 0.01 0.37 ± 0.01 0.33 ± 0.01

表 3: 终身学习器在 LIBERO-Long 上使用四种语言嵌入的性能对比，其中策略架构固定
为 ResNet-T，终身学习算法固定为 ER。任务 ID 嵌入通过将”Task + ID” 输入预训练
BERT 模型获得。结果为三组随机种子的平均值，报告均值与标准误。最佳性能用粗体标
注。不同语言嵌入间无统计显著差异。

任务顺序研究（Q5） 图 4 给出该研究的结果。所有实验使用 ResNet-T 作为神经
网络架构，评估 ER 和 PackNet 两种算法。如图所示，两个算法的性能在不同任务顺序
下存在差异。这提示未来的重要研究方向：开发对任务顺序变化具有鲁棒性的算法或架构。

图 4: ER 和 PackNet 使用 ResNet-T 在五种不同任务顺序下的性能对比。误差条表示
固定顺序下性能的标准差。

发现：从图 4可见，不同任务顺序确实导致同一算法的性能差异。具体而言，PackNet
的这种差异在统计上显著。

预训练对下游 LLDM 影响的研究（Q6） 图 5 展示五个算法-架构组合在 LIBERO-
Long 上有/无预训练的性能。预训练用行为克隆：三种架构各在 LIBERO-100 的 90 个短
时程任务上训练 50 轮，每 5 轮保存检查点，选最优点作下游初值。

图 5: 不同算法与架构组合在有/无预训练下的性能对比。多任务学习性能作为参考也予以
展示。

发现：我们观察到，朴素的监督预训练会损害模型在下游终身学习中的表现。结合表 2
的结果（如朴素顺序微调的前向迁移优于终身学习算法），这表明需要更优的预训练方法。
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注意力可视化： 为更好地理解智能体在终身学习过程中遗忘的知识类型，我们可视
化了智能体对各观测图像输入的注意力图。可视化的显著性图和相关讨论见附录 E.4。

6 相关工作
本节概述了终身学习和机器人学习的现有基准。读者可参阅附录 B.1 了解终身学习算法的
详细综述。

终身学习基准 先前工作已将标准视觉或语言数据集用于研究终身学习（LL）。这
类工作包括图像分类数据集（MNIST [18]、CIFAR [34]、ImageNet [17]）、分割数据集
（Core50 [38]）、自然语言理解数据集（GLUE [67]、SuperGLUE [59]）。除此之外，强化学
习（RL）中的游戏基准（如 Atari [46]、XLand [64]、VisDoom [30]）也被用于 LL 研究。
然而，标准监督学习的 LL 不涉及程序性知识转移，游戏中的 RL 问题也不代表人类活动。
ContinualWorld [69]为 LL修改了 MetaWorld中的 50个操作任务。CORA [51]基于 Atari、
Procgen [15]、MiniHack [58]、ALFRED [62] 构建了四个终身 RL 基准。F-SIOL-310 [3] 和
OpenLORIS [61] 来自机器人视觉系统的捕获，是具有挑战性的真实世界终身目标学习数据
集。先前工作分析了 LL 智能体的不同组件 [45, 70, 21]，但缺乏对机器人操作问题的关注。

机器人学习基准 为应对元学习（MetaWorld [73]）、因果学习（CausalWorld [1]）、多
任务学习 [27, 35]、策略泛化至未见对象 [47, 24]、组合学习 [44] 等挑战，已提出多种机器
人学习基准。相比终身学习和机器人学习的现有基准，LIBERO 的任务套件精选以解决
LLDM 的研究课题。该基准包含大量源自日常人类活动的任务，涉及与多样化对象的丰富
交互。此外，LIBERO 的任务采用程序化生成，实现基准的可扩展与适应性。LIBERO 提
供的高质量人类演示数据集支持高效学习。

7 结论与局限
本文提出 LIBERO——机器人操作领域面向 LLDM 研究的新基准。LIBERO 内置一条程
序化生成流水线，可在仿真器中创建无穷多的操作任务。我们用它构建了 130 个标准化任
务，并围绕策略与算法设计开展了系统实验。实验结果指向几个值得继续探索的方向：1) 设
计更擅长处理空间信息或时序信息的神经架构；2) 设计前向迁移能力更强的算法；3) 用好
预训练，提升终身学习性能。短期内，我们预计 LIBERO 不会带来负面的社会影响；但终
身学习器主要向人学习，长远看，如何在 LLDM 中保护用户隐私 [36] 是必须回答的问题。
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A 实现的神经网络架构与终身学习算法

Neural Policy Arch.
ResNet-RNN
ResNet-T
ViT-T

Lifelong Learning Algo.

SeqL
EWC [33]
ER [13]
PackNet [41]
MTL

表 4: 在 LIBERO 中实现的神经策略架构与终身学习算法。

A.1 神经网络架构

第 4.4 节阐述了实验中的神经网络架构，包括 ResNet-RNN、ResNet-T 和 ViT-T。图
6 说明各架构设计。表 5、6 和 7 列举各架构的超参数。

图 6: ResNet-RNN、ResNet-T 与 ViT-T 的架构示意。注意，各架构融合语言嵌入的方
式不同。

图 7: 图像编码器：基于 ResNet 的编码器与基于视觉 Transformer 的编码器。

18



B 计算资源
所有实验在单块 Nvidia A100 或 A40 GPU（CUDA 11.7）加 8-16 个 CPU 核心上完成训练
与评估。
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Variable Value

resnet_image_embed_size 64
text_embed_size 32
rnn_hidden_size 1024
rnn_layer_num 2

rnn_dropout 0.0

表 5: ResNet-RNN 的超参数。

Variable Value

extra_info_hidden_size 128
img_embed_size 64

transformer_num_layers 4
transformer_num_heads 6

transformer_head_output_size 64
transformer_mlp_hidden_size 256

transformer_dropout 0.1
transformer_max_seq_len 10

表 6: ResNet-T 的超参数。

Variable Value

extra_info_hidden_size 128
img_embed_size 128

spatial_transformer_num_layers 7
spatial_transformer_num_heads 8

spatial_transformer_head_output_size 120
spatial_transformer_mlp_hidden_size 256

spatial_transformer_dropout 0.1
spatial_down_sample_embed_size 64
temporal_transformer_input_size null
temporal_transformer_num_layers 4
temporal_transformer_num_heads 6

temporal_transformer_head_output_size 64
temporal_transformer_mlp_hidden_size 256

temporal_transformer_dropout 0.1
temporal_transformer_max_seq_len 10

表 7: ViT-T 的超参数。

B.1 终身学习算法

终身学习（LL）研究智能体如何在无限的任务序列中持续获取并保留知识，同时不灾难性地
遗忘已有知识。近期文献提出三类主要方法应对深度学习中的灾难性遗忘：动态架构方法、
基于正则化的方法与经验回放方法。虽然也有工作探索几类方法的组合 [2, 29, 54] 或新策
略 [74, 57, 14]，我们的基准聚焦这三个基本方向，剖析它们在机器人学习任务中的优缺点。

动态架构方法逐步扩展学习模型以融入新知识 [56, 72, 41, 26, 71, 5]。基于正则化的方
法在学习新任务时，将学习器正则化到先前的检查点 [33, 11, 60, 37]。经验回放方法保存先
前任务的演示数据，与新数据一起重放以巩固智能体的记忆 [13, 39, 12, 9]。关于 LL 方法
的综合评述，我们推荐读者参考相关综述 [16, 49]。

下面说明我们实现的三个终身学习算法。
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ER 经验回放（ER） [13] 是一种基于记忆的方法，维护一个存放先前任务样本的记忆缓
冲区，供学习新任务时复用。每个任务的策略学完后，ER 把部分数据存入缓冲区。训练新
任务时，ER 从记忆中采样数据，并将其与当前任务的训练数据结合，使训练数据近似代表
全任务数据的经验分布。在实现中，每个任务训练后，我们使用回放缓冲区存储部分训练数
据（最多 1000 条轨迹）。新任务训练的每次迭代中，均匀采样固定数量的回放数据（32 条
轨迹）与当前任务的训练批次结合。

EWC 弹性权重巩固（EWC） [33] 是一种基于正则化的方法，通过添加正则化项来约束
神经网络更新，保持原始单任务学习目标。具体地，EWC 使用 Fisher 信息矩阵量化每个
神经网络参数的重要性。任务 k 的损失函数为：

LEWC
k (θ) = LBC

K (θ) +
∑
i

λ

2
Fi

(
θi − θ∗k−1,i

)2
,

其中 λ 是惩罚超参数，系数 Fi 是 Fisher 信息矩阵的对角线元素：Fk =

Es∼Dk
Ea∼pθ(·|s) (∇θk log pθk(a|s))

2。本工作采用 EWC 的在线更新版本，沿终身学习过
程用指数移动平均更新 Fisher 信息矩阵，并使用经验估计稳定矩阵估计。具体地，实际使用
的 Fisher信息矩阵估计为 F̃k = γFk−1+(1−γ)Fk，其中 Fk = E(s,a)∼Dk

(∇θk log pθk(a|s))
2，

k 为任务编号。我们设置 γ = 0.9 和 λ = 5 · 104。

PackNet PackNet [41] 是一种动态架构方法，防止对先前任务重要的参数在终身学习
中被改动。为此，PackNet 对网络反复执行训练、剪枝、微调与冻结。该方法理论上完全
避免灾难性遗忘，代价是每学一个新任务，可用参数就少一些。剪枝分两步：先正常训练网
络，训练结束时按固定比例（我们取 25%）挑出最重要的参数，其余剪掉；再微调选中的参
数，微调完冻结。实现上我们遵循原始论文 [41]，不训练任何偏置项与归一化层；微调轮数
与训练相同（50 轮）。注意，所有评估指标都在微调阶段之前计算。
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C LIBERO 任务套件设计
C.1 任务套件

图 8- 11 分别展示四个任务套件的全部任务。各图均展示任务的目标状态，只有图 8 例外：
LIBERO-Spatial 各任务的目标相同，故展示初始状态。

图 8: LIBERO-Spatial

图 9: LIBERO-Object

图 10: LIBERO-Goal
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图 11: LIBERO-100
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C.2 基于 PDDL 的场景描述文件

下面给出一个基于 PDDL 的场景描述文件的完整示例，对应于图 2 所示的任务。

示例任务： Open the top drawer of the cabinet and put the bowl in it（中文：打开柜子
最上层抽屉，把碗放进去）。

( d e f i n e ( problem LIBERO_Kitchen_Tabletop_Manipulation )
( : domain robo su i t e )
( : language open the top drawer o f the cab ine t and put the bowl in i t )

( : r e g i o n s
( wooden_cabinet_init_region

( : t a r g e t k i tchen_table )
( : ranges (

( −0.01 −0.31 0 .01 −0.29)
)

)
( : yaw_rotation (

(3 .141592653589793 3.141592653589793)
)

)
)
( akita_black_bowl_init_region

( : t a r g e t k i tchen_table )
( : ranges (

( −0.025 −0.025 0 .025 0 . 025 )
)

)
( : yaw_rotation (

( 0 . 0 0 . 0 )
)

)
)
( p l a t e_ in i t_reg i on

( : t a r g e t k i tchen_table )
( : ranges (

( −0.025 0 .225 0 .025 0 . 275 )
)

)
( : yaw_rotation (

( 0 . 0 0 . 0 )
)

)
)
( top_side
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( : t a r g e t wooden_cabinet_1 )
)
( top_region

( : t a r g e t wooden_cabinet_1 )
)
( middle_region

( : t a r g e t wooden_cabinet_1 )
)
( bottom_region

( : t a r g e t wooden_cabinet_1 )
)

)

( : f i x t u r e s
k i tchen_table − kitchen_table
wooden_cabinet_1 − wooden_cabinet

)

( : o b j e c t s
akita_black_bowl_1 − akita_black_bowl
plate_1 − p la t e

)

( : ob j_o f_inte re s t
wooden_cabinet_1
akita_black_bowl_1

)

( : i n i t
(On akita_black_bowl_1 kitchen_table_akita_black_bowl_init_region )
(On plate_1 ki tchen_tab le_plate_in i t_reg ion )
(On wooden_cabinet_1 kitchen_table_wooden_cabinet_init_region )

)

( : goa l
(And (Open wooden_cabinet_1_top_region )

( In akita_black_bowl_1 wooden_cabinet_1_top_region )
)

)

)
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图 12: 我们在图 12 中使用 ResNet-RNN 策略架构对比不同算法的性能。y 轴表示成功率，
x 轴显示智能体在学习过程中对特定任务套件中 10 个任务中每个任务的性能。例如，图中
左上方的图显示智能体顺序学习 10 个任务时对第一个任务的性能。

D 实验设置
我们评估五种终身学习算法：SeqL（顺序学习基线，直接逐个学习各个任务）、MTL（多
任务学习基线，同时学习所有任务）、正则化方法 EWC [33]、经验回放方法 ER [13] 和动
态架构方法 PackNet [41]。SeqL 和 MTL 分别代表终身学习的下界与上界，其他三种方
法覆盖主要技术路线。我们采用三种视觉-语言策略架构：ResNet-RNN、ResNet-T 和
ViT-T，三者聚合空间或时序信息的方式不同（详见附录 A.1）。每个任务训练 50 个 epoch，
每 5个 epoch评估一次平均成功率（20条最长 600步的测试轨迹）。采用 Adam优化器 [32]，
批大小 32，学习率余弦衰减从 0.0001 到 0.00001。按 Robomimic 惯例 [42]，选择成功率最
高的检查点作为最终策略。完成 50 个 epoch 训练后，取最佳检查点的智能体在所有已学任
务上评估，每个任务 20 条测试轨迹。所有策略网络按浮点运算数（FLOPS）对齐：所有架
构约 13.5G FLOPS。对于算法、架构和任务套件的每种组合，运行 3 次终身学习方法，使
用随机种子 100, 200, 300（共 180 个实验）。具体实现的算法与架构见表 4。

E 额外实验结果
E.1 完整结果

表 8 列出三种终身学习算法（EWC、ER、PackNet）和三种策略架构（ResNet-RNN、
ResNet-T、ViT-T）在四个任务套件上的全部结果。
为展示每个终身学习智能体在学习过程中的性能演变，我们绘制两组对比图：一组固定

策略架构、比较不同终身学习算法（图 12、13、14）；另一组固定终身学习算法、比较不同
策略架构（图 15、16、17）
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Algo. Policy Arch. FWT(↑) NBT(↓) AUC(↑) FWT(↑) NBT(↓) AUC(↑)

LIBERO-Long LIBERO-Spatial

SeqL
ResNet-RNN 0.24 ± 0.02 0.28 ± 0.01 0.07 ± 0.01 0.50 ± 0.01 0.61 ± 0.01 0.14 ± 0.01
ResNet-T 0.54 ± 0.01 0.63 ± 0.01 0.15 ± 0.00 0.72 ± 0.01 0.81 ± 0.01 0.20 ± 0.01
ViT-T 0.44 ± 0.04 0.50 ± 0.05 0.13 ± 0.01 0.63 ± 0.02 0.76 ± 0.01 0.16 ± 0.01

ER
ResNet-RNN 0.16 ± 0.02 0.16 ± 0.02 0.08 ± 0.01 0.40 ± 0.02 0.29 ± 0.02 0.29 ± 0.01
ResNet-T 0.48 ± 0.02 0.32 ± 0.04 0.32 ± 0.01 0.65 ± 0.03 0.27 ± 0.03 0.56 ± 0.01
ViT-T 0.38 ± 0.05 0.29 ± 0.06 0.25 ± 0.02 0.63 ± 0.01 0.29 ± 0.02 0.50 ± 0.02

EWC
ResNet-RNN 0.02 ± 0.00 0.04 ± 0.01 0.00 ± 0.00 0.14 ± 0.02 0.23 ± 0.02 0.03 ± 0.00
ResNet-T 0.13 ± 0.02 0.22 ± 0.03 0.02 ± 0.00 0.23 ± 0.01 0.33 ± 0.01 0.06 ± 0.01
ViT-T 0.05 ± 0.02 0.09 ± 0.03 0.01 ± 0.00 0.32 ± 0.03 0.48 ± 0.03 0.06 ± 0.01

PackNet
ResNet-RNN 0.13 ± 0.00 0.21 ± 0.01 0.03 ± 0.00 0.27 ± 0.03 0.38 ± 0.03 0.06 ± 0.01
ResNet-T 0.22 ± 0.01 0.08 ± 0.01 0.25 ± 0.00 0.55 ± 0.01 0.07 ± 0.02 0.63 ± 0.00
ViT-T 0.36 ± 0.01 0.14 ± 0.01 0.34 ± 0.01 0.57 ± 0.04 0.15 ± 0.00 0.59 ± 0.03

MTL
ResNet-RNN 0.20 ± 0.01 0.61 ± 0.00
ResNet-T 0.48 ± 0.01 0.83 ± 0.00
ViT-T 0.46 ± 0.00 0.79 ± 0.01

LIBERO-Object LIBERO-Goal

SeqL
ResNet-RNN 0.48 ± 0.03 0.53 ± 0.04 0.15 ± 0.01 0.61 ± 0.01 0.73 ± 0.01 0.16 ± 0.00
ResNet-T 0.78 ± 0.04 0.76 ± 0.04 0.26 ± 0.02 0.77 ± 0.01 0.82 ± 0.01 0.22 ± 0.00
ViT-T 0.76 ± 0.03 0.73 ± 0.03 0.27 ± 0.02 0.75 ± 0.01 0.85 ± 0.01 0.20 ± 0.01

ER
ResNet-RNN 0.30 ± 0.01 0.27 ± 0.05 0.17 ± 0.05 0.41 ± 0.00 0.35 ± 0.01 0.26 ± 0.01
ResNet-T 0.67 ± 0.07 0.43 ± 0.04 0.44 ± 0.06 0.64 ± 0.01 0.34 ± 0.02 0.49 ± 0.02
ViT-T 0.70 ± 0.02 0.28 ± 0.01 0.57 ± 0.01 0.57 ± 0.00 0.40 ± 0.02 0.38 ± 0.01

EWC
ResNet-RNN 0.17 ± 0.04 0.23 ± 0.04 0.06 ± 0.01 0.16 ± 0.01 0.22 ± 0.01 0.06 ± 0.01
ResNet-T 0.56 ± 0.03 0.69 ± 0.02 0.16 ± 0.02 0.32 ± 0.02 0.48 ± 0.03 0.06 ± 0.00
ViT-T 0.57 ± 0.03 0.64 ± 0.03 0.23 ± 0.00 0.32 ± 0.04 0.45 ± 0.04 0.07 ± 0.01

PackNet
ResNet-RNN 0.29 ± 0.02 0.35 ± 0.02 0.13 ± 0.01 0.32 ± 0.03 0.37 ± 0.04 0.11 ± 0.01
ResNet-T 0.60 ± 0.07 0.17 ± 0.05 0.60 ± 0.05 0.63 ± 0.02 0.06 ± 0.01 0.75 ± 0.01
ViT-T 0.58 ± 0.03 0.18 ± 0.02 0.56 ± 0.04 0.69 ± 0.02 0.08 ± 0.01 0.76 ± 0.02

MTL
ResNet-RNN 0.10 ± 0.03 0.59 ± 0.00
ResNet-T 0.54 ± 0.02 0.80 ± 0.01
ViT-T 0.78 ± 0.02 0.82 ± 0.01

表 8: 表中展示所有网络和算法在四个任务套件上的结果。对每个任务套件，前三高 AUC
分值用品红（最佳）、浅品红（第二）、超浅品红（第三）标记。
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图 13: 使用 ResNet-T 策略架构对比不同算法。y 轴表示成功率，x 轴显示智能体在学习
过程中对给定任务套件中 10 个任务中每个任务的性能。例如，左上角的图显示智能体顺序
学习 10 个任务时对第一个任务的性能。
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图 14: 使用 ViT-T 策略架构对比不同算法。y 轴表示成功率，x 轴显示智能体在学习过程
中对给定任务套件中 10 个任务的性能。例如，左上角的图说明智能体顺序学习 10 个任务
时对第一个任务的性能。

图 15: 使用 EWC 算法对比不同架构。y 轴为成功率，x 轴显示智能体在学习过程中对给
定任务套件中 10 个任务的性能。例如，左上方的图显示智能体顺序学习 10 个任务时对第
一个任务的性能。
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图 16: 使用 ER 算法对比不同架构。y 轴为成功率，x 轴显示智能体在学习过程中对给定任
务套件中 10 个任务的性能。例如，左上方的图显示智能体顺序学习 10 个任务时对第一个
任务的性能。

图 17: 使用 PackNet 算法对比不同架构。y 轴为成功率，x 轴显示智能体在学习过程中对
给定任务套件中 10 个任务的性能。例如，左上方的图显示智能体顺序学习 10 个任务时对
第一个任务的性能。
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E.2 损失 v.s. 成功率

本节说明，以行为克隆损失衡量任务成功率可能产生误导。在监督学习任务（如图像分类）
中，较低的损失通常表示更高的预测准确度。但这通常不适用于决策任务：误差会一步步累
积，最终导致机器人执行失败 [55]。图 18、13 和 14 对比绘制了三种终身学习方法（ER、
EWC 和 PackNet）的训练损失与成功率；每种方法都在三种神经架构、四个任务套件上
评估。

发现： 我们观察到虽然有时 EWC 有最低的损失，但它没有取得良好的成功率。另一
方面，ER 可能有最高的损失但表现优于 EWC。因此应以成功率而非行为克隆损失作为模
型检查点优劣的评估指标。
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图 18: ER（紫色）、EWC（灰色）和 PackNet（蓝色）在具有 ResNet-RNN 策略的四
个任务套件上的损失和成功率。第一行（第二行）显示智能体在整个 LLDM 过程中对任务
i 的损失（成功率）。
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图 19: ER（紫色）、EWC（灰色）和 PackNet（蓝色）在具有 ResNet-T 策略的四个任
务套件上的损失和成功率。第一行（第二行）显示智能体在整个 LLDM 过程中对任务 i 的
损失（成功率）。

33



图 20: ER（紫色）、EWC（灰色）和 PackNet（蓝色）在具有 ViT-T 策略的四个任务套
件上的损失和成功率。第一行（第二行）显示智能体在整个 LLDM 过程中对任务 i 的损失
（成功率）。
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E.3 多任务成功率

Env Name ResNet-RNN ResNet-T ViT-T

KITCHEN SCENE10 close the top drawer of the cabinet 0.45 0.45 0.6

KITCHEN SCENE10 close the top drawer of the cabinet and put the black bowl on top of it 0.1 0.1 0.0

KITCHEN SCENE10 put the black bowl in the top drawer of the cabinet 0.0 0.25 0.05

KITCHEN SCENE10 put the butter at the back in the top drawer of the cabinet and close it 0.15 0.0 0.0

KITCHEN SCENE10 put the butter at the front in the top drawer of the cabinet and close it 0.2 0.0 0.0

KITCHEN SCENE10 put the chocolate pudding in the top drawer of the cabinet and close it 0.25 0.0 0.0

KITCHEN SCENE1 open the bottom drawer of the cabinet 0.05 0.0 0.15

KITCHEN SCENE1 open the top drawer of the cabinet 0.3 0.45 0.25

KITCHEN SCENE1 open the top drawer of the cabinet and put the bowl in it 0.05 0.0 0.0

KITCHEN SCENE1 put the black bowl on the plate 0.35 0.3 0.0

KITCHEN SCENE1 put the black bowl on top of the cabinet 0.2 0.7 0.15

KITCHEN SCENE2 open the top drawer of the cabinet 0.45 0.4 0.65

KITCHEN SCENE2 put the black bowl at the back on the plate 0.2 0.05 0.35

KITCHEN SCENE2 put the black bowl at the front on the plate 0.1 0.35 0.0

KITCHEN SCENE2 put the middle black bowl on the plate 0.35 0.1 0.0

KITCHEN SCENE2 put the middle black bowl on top of the cabinet 0.5 0.1 0.6

KITCHEN SCENE2 stack the black bowl at the front on the black bowl in the middle 0.25 0.05 0.25

KITCHEN SCENE2 stack the middle black bowl on the back black bowl 0.05 0.05 0.0

KITCHEN SCENE3 put the frying pan on the stove 0.4 0.3 0.35

KITCHEN SCENE3 put the moka pot on the stove 0.15 0.0 0.4

KITCHEN SCENE3 turn on the stove 0.6 0.7 1.0

KITCHEN SCENE3 turn on the stove and put the frying pan on it 0.15 0.0 0.35

KITCHEN SCENE4 close the bottom drawer of the cabinet 0.75 0.4 0.55

KITCHEN SCENE4 close the bottom drawer of the cabinet and open the top drawer 0.2 0.0 0.05

KITCHEN SCENE4 put the black bowl in the bottom drawer of the cabinet 0.25 0.3 0.25

KITCHEN SCENE4 put the black bowl on top of the cabinet 0.8 0.6 0.85

KITCHEN SCENE4 put the wine bottle in the bottom drawer of the cabinet 0.0 0.0 0.35

KITCHEN SCENE4 put the wine bottle on the wine rack 0.05 0.0 0.2

KITCHEN SCENE5 close the top drawer of the cabinet 0.05 0.8 0.9

KITCHEN SCENE5 put the black bowl in the top drawer of the cabinet 0.2 0.1 0.15

KITCHEN SCENE5 put the black bowl on the plate 0.05 0.05 0.1

KITCHEN SCENE5 put the black bowl on top of the cabinet 0.5 0.25 0.2

KITCHEN SCENE5 put the ketchup in the top drawer of the cabinet 0.0 0.0 0.05

KITCHEN SCENE6 close the microwave 0.1 0.1 0.2

KITCHEN SCENE6 put the yellow and white mug to the front of the white mug 0.2 0.05 0.1

KITCHEN SCENE7 open the microwave 0.7 0.1 0.45

KITCHEN SCENE7 put the white bowl on the plate 0.05 0.0 0.05

KITCHEN SCENE7 put the white bowl to the right of the plate 0.05 0.05 0.15

KITCHEN SCENE8 put the right moka pot on the stove 0.15 0.0 0.1

KITCHEN SCENE8 turn off the stove 0.2 0.25 0.75

KITCHEN SCENE9 put the frying pan on the cabinet shelf 0.45 0.15 0.05

KITCHEN SCENE9 put the frying pan on top of the cabinet 0.25 0.4 0.3

KITCHEN SCENE9 put the frying pan under the cabinet shelf 0.15 0.45 0.15

KITCHEN SCENE9 put the white bowl on top of the cabinet 0.1 0.1 0.15

KITCHEN SCENE9 turn on the stove 0.5 0.4 0.95

KITCHEN SCENE9 turn on the stove and put the frying pan on it 0.0 0.0 0.0
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Env Name ResNet-RNN ResNet-T ViT-T

LIVING ROOM SCENE1 pick up the alphabet soup and put it in the basket 0.0 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE1 pick up the cream cheese box and put it in the basket 0.0 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE1 pick up the ketchup and put it in the basket 0.0 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE1 pick up the tomato sauce and put it in the basket 0.0 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE2 pick up the alphabet soup and put it in the basket 0.0 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE2 pick up the butter and put it in the basket 0.0 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE2 pick up the milk and put it in the basket 0.0 0.05 0.0

LIVING ROOM SCENE2 pick up the orange juice and put it in the basket 0.0 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE2 pick up the tomato sauce and put it in the basket 0.0 0.05 0.0

LIVING ROOM SCENE3 pick up the alphabet soup and put it in the tray 0.0 0.05 0.0

LIVING ROOM SCENE3 pick up the butter and put it in the tray 0.0 0.3 0.0

LIVING ROOM SCENE3 pick up the cream cheese and put it in the tray 0.0 0.25 0.0

LIVING ROOM SCENE3 pick up the ketchup and put it in the tray 0.0 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE3 pick up the tomato sauce and put it in the tray 0.0 0.25 0.0

LIVING ROOM SCENE4 pick up the black bowl on the left and put it in the tray 0.0 0.4 0.2

LIVING ROOM SCENE4 pick up the chocolate pudding and put it in the tray 0.0 0.2 0.25

LIVING ROOM SCENE4 pick up the salad dressing and put it in the tray 0.0 0.0 0.1

LIVING ROOM SCENE4 stack the left bowl on the right bowl and place them in the tray 0.0 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE4 stack the right bowl on the left bowl and place them in the tray 0.0 0.0 0.05

LIVING ROOM SCENE5 put the red mug on the left plate 0.0 0.0 0.05

LIVING ROOM SCENE5 put the red mug on the right plate 0.15 0.0 0.0

LIVING ROOM SCENE5 put the white mug on the left plate 0.1 0.15 0.05

LIVING ROOM SCENE5 put the yellow and white mug on the right plate 0.35 0.05 0.05

LIVING ROOM SCENE6 put the chocolate pudding to the left of the plate 0.1 0.65 0.0

LIVING ROOM SCENE6 put the chocolate pudding to the right of the plate 0.05 0.55 0.0

LIVING ROOM SCENE6 put the red mug on the plate 0.0 0.2 0.0

LIVING ROOM SCENE6 put the white mug on the plate 0.0 0.2 0.0

STUDY SCENE1 pick up the book and place it in the front compartment of the caddy 0.0 0.0 0.05

STUDY SCENE1 pick up the book and place it in the left compartment of the caddy 0.2 0.05 0.0

STUDY SCENE1 pick up the book and place it in the right compartment of the caddy 0.0 0.1 0.0

STUDY SCENE1 pick up the yellow and white mug and place it to the right of the caddy 0.0 0.3 0.35

STUDY SCENE2 pick up the book and place it in the back compartment of the caddy 0.35 0.3 0.0

STUDY SCENE2 pick up the book and place it in the front compartment of the caddy 0.25 0.1 0.0

STUDY SCENE2 pick up the book and place it in the left compartment of the caddy 0.25 0.45 0.05

STUDY SCENE2 pick up the book and place it in the right compartment of the caddy 0.0 0.2 0.0

STUDY SCENE3 pick up the book and place it in the front compartment of the caddy 0.2 0.0 0.0

STUDY SCENE3 pick up the book and place it in the left compartment of the caddy 0.4 0.45 0.15

STUDY SCENE3 pick up the book and place it in the right compartment of the caddy 0.0 0.05 0.05

STUDY SCENE3 pick up the red mug and place it to the right of the caddy 0.0 0.2 0.05

STUDY SCENE3 pick up the white mug and place it to the right of the caddy 0.0 0.0 0.05

STUDY SCENE4 pick up the book in the middle and place it on the cabinet shelf 0.05 0.2 0.05

STUDY SCENE4 pick up the book on the left and place it on top of the shelf 0.2 0.1 0.15

STUDY SCENE4 pick up the book on the right and place it on the cabinet shelf 0.0 0.25 0.05

STUDY SCENE4 pick up the book on the right and place it under the cabinet shelf 0.15 0.1 0.05
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E.4 注意力可视化

在终身学习过程中，可视化机器人完成任务时的行为与注意力图同样重要：它为比较不同算
法与架构提供直觉和定性反馈。我们用 (author?) [23] 的方法可视化已学策略的注意力图，
并在第 5.2 节的各项研究中对比，检查机器人是否关注了任务中该关注的区域。

基于扰动的注意力可视化： 我们使用基于扰动的方法 [23] 从智能体提取注意力图。给定
输入图像 I，该方法对像素位置 (i, j) 应用高斯滤波器以部分模糊图像，并生成扰动图像
Φ(I, i, j)。将学习的策略表示为 π，将空间模块（例如 resnet 或 ViT 编码器的最后潜在表
示）对图像 I 的输入表示为 πu(I)。然后我们将显著性分数定义为原始图像和模糊图像的潜
在表示之间的欧几里得距离：

Sπ(i, j) =
1

2

∣∣∣∣∣∣∣∣πu(I)− πu(Φ(I, i, j))

∣∣∣∣∣∣∣∣2. (4)

直观地说，Sπ(i, j) 描述了从位置 (i, j) 周围区域移除信息对策略的影响程度。换句话说，较
大的 Sπ(i, j) 表示像素 (i, j) 周围的信息对智能体的决策很重要。[23] 发现，不必逐像素计
算分数，只在 i mod 5、j mod 5 的像素处计算显著性分数，就能在 Atari 游戏中以较低计
算成本得到质量不错的显著性图。最终显著性图 P 归一化为 P (i, j) = Sπ(i,j)∑

i,j Sπ(i,j)
。

可视化结果与分析见后续几页。
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不同任务套件

图 21: ER 和 ResNet-T 中不同任务套件的注意力图对比。每行对应一个任务套件。

发现： 图 21 显示了跨 4 个任务套件的 12 个任务的注意力可视化（例如，每个套件 3
个任务）。我们观察到：

1. 策略对机器人手臂和目标放置区域的关注度高于目标对象。

2. 有时策略会关注与任务无关的区域，例如桌子上的空白区域。
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这些观察说明，策略做决策时利用感知数据的方式与人类很不一样。机器人策略常把与任务
无关的特征虚假地关联到动作上——它因此过拟合于单个任务，难以跨任务泛化。

39



终身学习过程中的同一任务

图 22: 在终身学习期间，LIBERO-Long中任务”将字母汤和番茄酱都放入篮子”的同一状
态的注意力图。每行显示第一个任务上的注意力图如何随 LL 算法之一（ER 和 PackNet）
和神经架构之一（ResNet-T 和 ViT-T）变化。初始策略是在第一个任务上训练的策略。
所有后续注意力图对应于在第三、第五和第十个任务上训练后的策略。

发现： Figure 22 shows attention visualizations from policies trained with ER and
PackNet using the architectures ResNet-T and ViT-T respectively. We observe that:

1. The ViT visual encoder’s attention is more consistent over time, while the ResNet
encoder’s attention map gradually dilutes.

2. PackNet, as it splits the model capacity for different tasks, shows a more consistent
attention map over the course of learning.
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不同的终身学习算法

图 23: LIBERO-Long 上具有 ResNet-T 的不同终身学习算法的注意力图对比。每行显
示不同神经架构的任务的相同状态。” 任务 5” 指的是任务” 将白色杯子放在左盘上，将黄
白色杯子放在右盘上”。” 任务 10” 指的是任务” 将黄白色杯子放入微波炉并关闭它”。第二
行显示在任务 10 上训练并在任务 5 上评估的策略，显示后向迁移中的注意力图差异。

发现： Figure 23 shows the attention visualization of three lifelong learning algorithms
on LIBERO-Long with ResNet-T on two tasks (task 5 and task 10). The first and third
rows show the attention of the policy on the same task it has just learned. While the second
row shows the attention of the policy on the task it learned in the past. We observe that:

1. PackNet shows more concentrated attention compared against ER and EWC
(usually just a single mode).

2. ER shares similar attention map with EWC, but EWC performs much worse than
ER. Therefore, attention can only assist the analysis but cannot be treated as a
criterion for performance prediction.
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不同的神经架构

图 24: LIBERO-Long 上具有 ER 的不同神经架构的注意力图对比。每行显示不同神经架
构的任务的相同状态。” 任务 5” 指的是任务” 将白色杯子放在左盘上，将黄白色杯子放在
右盘上”。” 任务 10” 指的是任务” 将黄白色杯子放入微波炉并关闭它”。第二行显示在任务
10 上训练并在任务 5 上评估的策略，显示后向迁移中的注意力图差异。

发现：Figure 24 shows attention map comparisons of the three neural architectures on
LIBERO-Long with ER on two tasks (task 5 and task 10). We observe that:

1. ViT has more concentrated attention than policies using ResNet.

2. When ResNet forgets, the attention is changing smoothly (more diluted). But for
ViT, when it forgets, the attention can completely shift to a different location.

3. When ResNet is combined with LSTM or a temporal transformer, the attention
hints at the ”course of future trajectory”. But we do not observe that when ViT is
used as the encoder.
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不同的任务顺序

图 25: LIBERO-Long 中三个选定任务上 ER 和 ResNet-T 的不同顺序的注意力图对比：
将字母汤和番茄酱都放入篮子、将白色杯子放在左盘上，将黄白色杯子放在右盘上和 将黄
白色杯子放入微波炉并关闭它。每行对应一个特定的任务顺序，每个注意力图的标题表示该
序列中任务的顺序。

发现： 图 25 给出三种任务顺序下的注意力图对比，展示的是用 ER 和 ResNet-T 在
LIBERO-Long 上刚学完的两个任务。我们观察到：

1. 同一任务出现在任务流的不同位置，注意力可视化确实不同，符合预期。
2. 有一个趋势：任务在序列中越靠后，策略的注意力越分散。
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有或没有预训练

图 26: 使用 ResNet-T 和不同终身学习算法的无/有预训练模型的注意力图对比，来自
LIBERO-Long 的三个选定任务。
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发现： 图 26 给出 LIBERO-Long 上 ResNet-T 搭配三种 LL 算法时，有无预训练
两种模型的注意力图对比。我们观察到：

1. 经过预训练的策略，比未预训练的更容易被任务无关区域吸引。
2. 个别预训练策略对任务相关特征的注意力反而更好（第二行最后一个、第四行第二
个），但性能仍然偏低。这再次说明：注意力图在语义上合理，并不意味着策略性能
高。

45


	引言
	背景
	机器人学习的马尔可夫决策过程
	机器人终身学习问题

	LLDM 的研究问题
	LIBERO
	任务的程序化生成
	任务套件
	终身学习算法
	神经网络架构

	实验
	评估指标
	实验结果

	相关工作
	结论与局限
	实现的神经网络架构与终身学习算法
	神经网络架构

	计算资源
	终身学习算法

	LIBERO 任务套件设计
	任务套件
	基于 PDDL 的场景描述文件

	实验设置
	额外实验结果
	完整结果
	损失 v.s. 成功率
	多任务成功率
	注意力可视化


